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1. 研究背景 

近年，少子高齢化に伴う労働力人口の減少[1]，e-コマース（電

子商取引）の拡大[2]による多頻度・小口配送，効率・迅速性へ

の対応など，物流を取り巻く環境は急激に変化している．物流

倉庫では，適正な在庫を保持する必要がある一方で，保管ス

ペースやコストの制約から過剰在庫をさけなければならない． 
本研究は，適切な在庫管理を行うための方策の一つとして，

物流倉庫に蓄積されたデータを活用し，多品種少量生産品（例

えば自動車補給部品、家電製品、スーパーの食料品など）に対

応可能な新たな需要予測手法の開発を目的とする． 

 

2. 先行研究 

 寺嶋，椿（2006）は，需要予測の精度を改善するために，受

注数にポアソン分布を仮定した一般化加法モデル（GAM）を

提案した．各商品の受注数の対数を目的変数とし，説明変数と

しては，長期的なトレンドや季節性に加え，来店客数や売価な

どの変数を取り込んでいる[3]． 
本研究で取り組む多品種少量生産品は，寺嶋，椿（2006）の

対象商品とは異なり，売価等の店頭プロモーションで売上が規

定されるわけではない．また商品個々に長期の時系列データが

存在しているわけではない．そのため，GAM のようなモデル

化の枠組みで，多品種少量生産の商品の需要予測を実施ことは

難しく，その商品特性や販売特性を柔軟に取り込みうる新たな

需要予測の枠組みを開発しなければならない． 
 

3. 提案手法 

 近年のマーケティング研究では消費者の異質性に着目した

研究が注目を浴びている．消費者の異質性のモデリングでは，

消費者個々には違いがあるが，消費者間には共通性もある，と

考え，階層ベイズモデルの枠組みでモデル化する（佐藤，樋口，

2013）[4]．本研究では，消費者異質性を商品異質性と読み替え

て，多品種少量生産品の需要予測モデルを階層ベイズ回帰モデ

ルの枠組みで定式化する． 
 

3.1 モデル構築の考え方 

 図 1 にはモデル化の考え方を模式的に示した．商品個々の

受注数の対数に影響を及ぼす要因（受注要因）は担当者のノウ

ハウから洗い出す．受注要因には天気や景気等の時系列データ

と商品の特徴データが存在する．提案手法ではそれらをモデル

の入力データとし，商品ごとの受注数の対数を予測するモデル

を定式化する．  

 
図 1 受注要因の洗い出し 

 
3.2 階層ベイズモデル 

 本研究で採用する階層ベイズモデルは，データが観測され

るメカニズムを示す「観測モデル」と異質な反応係数間の共通

性のメカニズムを示す「階層モデル」により定式化される．(1)
式には提案する観測モデルを示す． 

yit=∑ βikxitk+εit ,εit~N(0,σi
2)p

k=0     (1) 
式中，i，t は商品と時点をそれぞれ示し，βi = (𝛽𝛽𝑖𝑖0,⋯ ,𝛽𝛽𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑡𝑡は
商品 i の回帰係数を示す．(2)式には階層モデル（多変量回帰モ

デル）を示す． 
βi=δ zi+vi,vi~MVN(𝟎𝟎,𝑽𝑽𝜷𝜷)    (2) 

ziは商品 i の特性を示す階層モデルの説明変数ベクトルであり，

δは(2)式の階層モデルの回帰係数行列である．  

 

4. 推定結果 

4.1 データと計算条件 

物流現場で収集したデータに 3 節に示したデータを適用し，

モデルを推定する．データ期間は 2017 年 11 月～2020 年 6 月

であり（学習期間を 2017 年 11 月～2020 年 6 月，予測期間を

2018 年 11 月～2020 年 6 月とする），対象商品は期間中，最低

毎月 1個以上受注実績があった 4,983 商品とした．本研究では

月次の受注数の対数を目的変数とした．表 1 には使用するデー

タを示した． 
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表 1 データ 

 

MCMCの繰り返し回数は100,000 回とし，5個おきにサンプ

ルを記録することとし（20,000 個記録される），はじめの 10,000
回をバーンインとして捨て，後ろの 10,000 個で種々の統計的

議論を実施する． 
 

4.2 モデルの比較 

 本研究では，インサンプルデータを用いて，通常の回帰モデ

ルと階層ベイズ回帰モデルの予測性能を比較した．モデル比較

には商品 iの平均絶対誤差率 MAPEiを（(3)式）を用いた．n は

予測期間であり（本研究では 20），𝑦𝑦�𝑖𝑖𝑖𝑖と𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖は商品 i の時点 t の
予測値と実測値である． 

MAPEi=
1
n
� �y�it-yit

yit
� ×100

n

t=1
  [%]             (3) 

 図 2 には予測した 4,983 個の商品ごとの𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐸𝐸𝑖𝑖を示し，全

商品について階層ベイズの MAPE が低く，精度の高い予測が

できた．しかし階層ベイズで予測した一部商品（図 2太丸部分）

の𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐸𝐸は 100％を超えていた．この精度が悪化する要因は，

以下に考察結果を示す． 

 
図 2  MAPEiの結果 

図 3 には，ある商品（予測精度が最も低い商品）の実績値と

予測値の時系列グラフを示す． 
 丸点線部は実測と予測のズレが大きい．受注数が急変した月

は精度の高い予測を行うことができていないことを示す．これ

はモデルに取り込む時系列データの変数の不足が考えられ，今

後の課題として予測ズレの要因を時系列変数としてモデルに

取り込むことを検討する． 

 

 
 図 3 実測と予測の関係 

 

5. まとめ 

 本研究では，多品種少量生産品の需要予測手法として階層

ベイズモデルを提案した．モデルでは，学習によって推定され

る商品共通の構造を用いて受注データ数が少ない商品の予測

にも対応できるようにしている（本原稿では紹介していないが，

発表時には紹介する予定である）．また，モデルには，様々な

受注要因をモデルに取り込み，モデル比較を通して，提案手法

の有効性を確認した． 
 本研究には，特に予測精度の低い商品への対応という課題が

残されている．今後，そういった予測精度の低い商品の予測精

度がなぜ低いのかを検証を深め，予測精度の向上が実現できる

モデルへ拡張していく予定である．また，本研究の予測精度の

検証はインサンプルで実施したものであり，ホールドアウトサ

ンプルでは実施していない．その点にも対応する． 
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